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РАЗРАБОТКА АЛГОРИТМА 
КЛАССИФИКАЦИИ ПРОИЗВОДСТВ 
ПО ТИПУ ВНУТРИЗАВОДСКОГО 
КООПЕРИРОВАНИЯ ОСНОВНЫХ 
И ВСПОМОГАТЕЛЬНЫХ ПРОЦЕССОВ 
МЕТОДОМ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
Задача рациональной организации вспомогательных процессов на предпри-
ятии заключается в снижении их себестоимости путем более глубокой ин-
теграции в основной производственный процесс. Цель статьи заключается  
в разработке алгоритма классификационного анализа для оценки зависимо-
стей между основными и вспомогательными подразделениями и типологии 
производственных процессов по уровню внутризаводского кооперирования. 
В качестве метода определения типа производства предложен метод машин-
ного обучения «Случайный лес» с использованием метаалгоритма обучения 
машин Бэггинга. Разработаны параметры, описывающие затраты на вспомо-
гательные операции, расходы на ремонтное хозяйство и обслуживание обо-
рудования, уровень технической эффективности производства. Апробация 
алгоритма на примере химических предприятий позволила выделить три типа 
производств по характеру внутризаводской кооперации процессов по наи-
более информативным параметрам. Для оценки полезности и производи-
тельности моделей построены диаграммы кумулятивного подъема, где наи-
более продуктивным определен тип со средним уровнем внутризаводского 
кооперирования. Результаты являются первичной диагностикой организации 
вспомогательного хозяйства, принятия решений о проведении реинжиниринга 
процессов с целью усиления внутризаводского кооперирования и снижения 
уровня затрат. 

Ключевые слова: вспомогательное производство, производственные процес-
сы, внутризаводское кооперирование, алгоритм, классификационный анализ, 
машинное обучение, «Случайный лес».

Введение. Предметом исследования организа-
ции производства является организация техниче-
ского обслуживания основного производственного 
процесса, осуществляемого силами вспомогатель-
ных цехов и участков. От качества проектирова-
ния производственной системы во многом зависит 
ритмичность и бесперебойность технологического 
процесса, техническая и экономическая эффектив-
ность производства продукции. Простои основно-
го производства по причине низкого уровня орга-
низации вспомогательных производств приводят  
к снижению выпуска продукции, перерасходу ма-
териальных ресурсов, увеличению себестоимости 
конечной продукции [1, 2].

В практике проектирования промышленных 
производств используется термин «кооперирова-
ние», характеризующий форму организации про-
изводства и предполагающий производственные 
связи цехов, участков, совместно участвующих  
в производстве продукции [3, 4]. Внутризаводское 
кооперирование проявляется в обслуживании ос-
новных производственных подразделений вспомо-

гательными. Соответственно, чем выше уровень 
кооперирования основных и вспомогательных про-
цессов и операций, тем больше степень ритмично-
сти и бесперебойности технологического процесса, 
рациональнее используются ресурсы производства. 

Типологию организации производственных про-
цессов по уровню внутризаводского кооперирова-
ния предлагается осуществить на основе класси-
фикации объектов по ряду признаков. Адекватным 
инструментом классификации может быть один  
из алгоритмов искусственного интеллекта. Доста-
точно широкое применение в решении приклад-
ных задач классификации находят методы деревьев 
решений — алгоритмы обучения классификато-
ра «Случайный лес» (Random forest), обладающие 
гибкостью для решения практически любых про-
блем в области машинного обучения: классифика-
ция, регрессия, поиск выбросов и аномалий [5–7].  
В сфере организации производства алгоритмы слу-
чайного леса используются для принятия решений 
по модернизации производственных процессов [8, 
9], организации контроллинга и повышению ре-
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сурсоэффективности промышленных предприятий  
[10, 11].

Вместе с тем при наличии теоретико-практиче-
ского материала остаются неизученными отдельные 
вопросы использования алгоритмов машинного об-
учения для решения задач моделирования произ-
водственных процессов, в частности вопросов орга-
низации вспомогательного хозяйства.

Цель исследования.  Цель статьи заключается 
в разработке алгоритма классификационного ана-
лиза для оценки зависимостей между основными 
и вспомогательными подразделениями и типологии 
производственных процессов по уровню внутриза-
водского кооперирования. 

Методика исследования. Разработана методи-
ка и выстроен алгоритм действий, включающий 
последовательность математических и логических 
процедур выбора производств по уровню внутри-
заводского кооперирования (рис. 1). Далее кратко 
опишем каждый шаг процедур. 

Шаг 1. На первом этапе осуществляется поста-
новка задачи классификационного анализа с уче-
том исходной базы данных x (x = [1, p]) по объек-
там — видам производств a (a = [1, r]): 

х
1
 — доля расходов на вспомогательные произ-

водственные операции в общих расходах на произ-
водственный процесс, %;

х
2
 — расходы на аренду производственного обо-

рудования в расчете на единицу произведенной 
продукции, рублей;

х
3
 — стоимость работ ремонтного хозяйства  

в расчете на единицу произведенной продукции, 
рублей;

х
4
 — выпуск продукции с единицы ресурсов  

на реализацию производственного процесса, ру-
блей. 

Исследуемый массив данных или объекты клас-
сификации — предприятия по производству хими-
ческой продукции, нефтепродуктов, пластмассовых 
и резинотехнических изделий и их подвиды (а = 
= [1, r], где r = 26).

Шаг 2. Осуществляется верификация данных 
путем их статистической обработки и выбор пере-
менных: категориальной зависимой переменной 
(Pc_dep), категориальных (Pc) и непрерывных (Pu) 
предикторов. 

Установим следующее условие для перехода ба-
зового показателя (х

1
…х

n
) в категорию переменной: 

Рис. 1. Алгоритм авторской методики решения задачи классификации производств 
по уровню внутризаводского кооперирования производственных процессов методом 

машинного обучения «Случайный лес»
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при отклонении дисперсии выборки (Sv) от средне-
го значения (Av) более чем в 10 раз базовый показа-
тель х

i
 не может участвовать в классификационном 

анализе «Случайный лес»:

 ,                 (1)
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,     (2)

где х
av
 — выборочное среднее значение по показа-

телю; 
х

i
 — i-й элемент выборочной совокупности  

по показателю;
n — размер выборочной совокупности по пока-

зателю. 
Шаг 3. Реализация алгоритма «Случайный лес» 

ансамблевым методом бутстрэп-агрегирования 
включает пять последовательных процедур.

3.1. Определение основных параметров класси-
фикации объектов: количество деревьев (t), количе-
ство заданных параметров для выбора расщепления 
(n_ss), максимальная глубина деревьев (max_td), 
критерий расщепления (С

r
). 

В качестве критерия расщепления вершины де-
рева используется критерий Джини (G

t
):

 ,                    (3)

где P(Y
h
) — удельный вес объектов класса Y

h
 в под-

выборке вершины дерева t, h = [1, v]. 
3.2. Для каждого дерева (t) из обучающей вы-

борки генерируется подвыборка Z
t
, содержащая S

t 

объектов. Формирование подвыборки Z
t
 осущест-

вляется на основе случайного выбора с возможным 
повторением объектов. 

3.3. Производится расщепление построенных 
деревьев t. В соответствии с формулой (3) при би-
нарной классификации показатель качества расще-
пления оценивается следующим образом:

 ,              (4)

где N — число объектов в текущей вершине дерева 
t (вершина «родитель»); 

N
1
, N

2
 — число объектов в вершинах t

1
 и t

2
, соот-

ветствующих левому и правому вершинам (верши-
на «дочь») в случае бинарного дерева.

3.4. На заключительном этапе проводится по-
строение дерева (t) до исчерпания подвыборки Ztf, 
т.е. до единственного представителя в вершине де-
рева. 

3.5. Итоговый классификатор «Случайный лес» 
a(Z

tf
) выбирает решение по большинству голосов 

построенных решающих деревьев:

 ,                  (5)

где a(Z
tf
) — решение итогового классификатора j-го 

дерева t(j = 1, t); 
b(Z

tf
) — решение базового классификатора j-го 

дерева (j = 1, t);
sign — функция, возвращающая знак своего ар-

гумента. 
Шаг 4. Производится оценка качества алгорит-

ма: коэффициент ошибочной классификации (K
mr
), 

оценка риска для обучающей и тестовой выборок 
(A

r
):

 ,                        (6)

где A
r
 — оценка риска ошибки классификации  

объектов;
P

rs
 — число случаев, правильно классифициро-

ванных по деревьям;
P

s
 — общее число случаев классификации  

объектов (размер выборки).  
Шаг 5. На заключительном этапе производит-

ся вывод результатов классификации производств  
по уровню внутризаводского кооперирования: 

5.1. Построение матрицы распределения произ-
водств при количестве решающих деревьев с наи-
меньшим риском ошибочной классификации. 

5.2. Оценка полезности моделей на основе диа-
грамм кумулятивного подъема. 

5.3. Вывод итоговых данных о классах произ-
водств по наиболее информативным предикторам 
по критерию G

t
. 

На этом задача классификационного анализа 
считается завершенной. 
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Таблица 1 

Дескриптивная статистика данных для классификационного анализа производств 
по уровню внутризаводского кооперирования

х
1

х
2

х
3

х
4

Дисперсия выборки (Sv) 24,820 0,0016 0,0001 0,042

Стандартная ошибка (Es) 0,977 0,0079 0,0015 0,040

Стандартное отклонение (Ds) 4,982 0,0401 0,0076 0,205

Среднее (Av) 5,324 0,0191 0,0034 1,041

Эксцесс (Ex) 5,584 14,9134 8,3793 0,402

Асимметричность (As) 2,148 3,6810 2,8012 –0,935

Интервал (Int) 22,960 0,1926 0,0324 0,774

Минимум (Min) 0,000 0,0000 0,0000 0,567

Максимум (Max) 22,960 0,1926 0,0324 1,341

Количество объектов (Ra) 26 26 26 26
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Результаты апробации методики. Стоимость 
организационно-технического обслуживания ос-
новного производства можно оценить как отноше-
ние затрат на вспомогательные производственные 

операции к общим расходам на производственный 
процесс. Задача рациональной организации вспомо-
гательных процессов на предприятии заключается  
в снижении их себестоимости до оптимального зна-
чения. 

Для классификационного анализа нами принята 
равная для всех категорий цена ошибочной клас-
сификации, т.е. матрица стоимости неправильной 
классификации будет симметричной. Априорное 
распределение вероятностей величины примем 
как вероятность того, что объект попадет в один  
из классов.

Для верификации данных проведен дескрип-
тивный анализ показателей выборки. Статистиче-
ская обработка данных показала, что все показате-
ли выборки соответствуют условиям для входных 
данных ансамблевого метода машинного обучения 
«Случайный лес» (табл. 1). В качестве зависимой 
категориальной переменной Pc_dep принят уро-
вень организации основных и вспомогательных 
производств (текстовая переменная). Независи-
мые категориальные и непрерывные предикторы 
следующие: Pc1 — уровень развития технического 
аутсорсинга производства (текстовая переменная); 
Pu2 — доля расходов на вспомогательные произ-
водственные операции в общих расходах на про-

Рис. 2. График коэффициента ошибочной классификации 
при максимальном количестве решающих деревьев

 tmax = 150

Таблица 2

Оценка рисков для обучающей и тестовой выборки при построении случайного леса 
с разным количеством деревьев

Число деревьев в 
«Случайном лесу» (tmax)

Наименование выборки Оценка риска (Ar) Стандартная ошибка (Es)

50 Обучающая выборка 0,083698 0,024870

Тестовая выборка 0,308521 0,047390

100 Обучающая выборка 0,120413 0,024146

Тестовая выборка 0,285767 0,047390

150 Обучающая выборка 0,079739 0,020099

Тестовая выборка 0,305897 0,041889

Таблица 3

Смоделированные классы производств по уровню внутризаводского кооперирования производственных процессов 
методом «Случайный лес»

Наименование 
решающих
переменных

Тип 1
«Высокий уровень 

внутризаводского кооперирования, 
масштабный технический 

аутсорсинг, высокая техническая 
эффективность производства»

Тип 2
«Средний уровень 

внутризаводского кооперирования, 
частичный технический 

аутсорсинг, средняя техническая 
эффективность производства»

Тип 3
«Низкий уровень 
внутризаводского 

кооперирования, переход
на технический аутсорсинг, 

низкая техническая 
эффективность производства»

Pc_dep Pc_dep < 5,0 5,0 < Pc_dep < 15,0 Pc_dep > 15,0

Pu3 0,024 0,011 0,008

Pu4 0,0 0,0037 0,0035

Pu5 1,238 1,102 1,001

Распределение 
химических 
производств

производства: красок и лаков, 
агрохимических продуктов, 
изделий из вулканизированной 
резины и пластмассы, резиновых 
шин, фотопластинок и фотопленок, 
парфюмерных и косметических 
средств, синтетических смол, 
химических волокон

производства: химических 
продуктов, пластмассовых изделий 
для строительства, органических 
поверхностно-активных веществ, 
лекарственных препаратов 
и фармацевтических субстанций, 
промышленных газов, смазочных 
материалов, мыла 
и моющих средств

производство удобрений
и азотных соединений
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изводственный процесс; Pu3 — расходы на аренду 
производственного оборудования в расчете на еди-
ницу произведенной продукции; Pu4 — стоимость 
работ ремонтного хозяйства в расчете на едини-
цу произведенной продукции; Pu5 — техническая 
эффективность производства (выпуск продукции  
с единицы использованных ресурсов). 

Далее представлены результаты оценки каче-
ства алгоритма классификационного анализа (рис. 
2), где показаны коэффициенты ошибочной клас-
сификации (Kmr) по последовательным шагам до-
бавления деревьев для данных обучения и данных 
тестирования. 

В тестовых выборках при вариантах исследуе-
мых множеств решающих деревьев (tmax = 50, 100, 
150) практически в 30 % случаев существует риск 
неверной классификации деревьев (табл. 2). 

Относительно высокое значение риска и суще-
ственное отличие вероятности ошибки алгоритма 
тестовой и обучающей выборки свидетельствует, 
вероятно, о переобучении алгоритма. Исследовате-
ли в области машинного обучения обозначают, что 
выборки с большим шумом или заданным массивом 
данных делают модель «Случайный лес» склонной 
к переобучению [12]. В нашем случае причиной 
переобучения является высокая сложность модели 
ввиду стохастической зависимости между преди-
кторами и ответом. В качестве оптимального значе-
ния деревьев принимаем t = 100 ввиду наименьшей 
оценки риска ошибочной классификации.

В результате выполнения всех процедур задан-
ная выборка производств классифицирована на три 
группы (табл. 3):

— тип 1 «Высокий уровень внутризаводского 
кооперирования, масштабный технический аутсор-
синг, высокая техническая эффективность произ-
водства»;

— тип 2 «Средний уровень внутризаводского 
кооперирования, частичный технический аутсор-
синг, средняя техническая эффективность произ-
водства»;

— тип 3 «Низкий уровень внутризаводского ко-
оперирования, переход на технический аутсорсинг, 
низкая техническая эффективность производства». 

Для подтверждения результатов классифика-
ции построены диаграммы кумулятивного подъема  
по первому и второму типу предприятий, а для 

«Типа 3» не выбран ни один случай положитель-
ных наблюдений (рис. 3). Наибольший подъем кри-
вой наблюдается при уровнях переменной Pc_dep  
«Тип 1», где значения оси Y на первых 10 процентах 
достигают 6,5. Однако данные модели показывают 
существенный спад кривой подъема после 20–30 % 
и меньшую вероятность классификации. В графике 
при уровне переменной Pc_dep «Тип 2» угол линии 
подъема более приближен к 45°. Соответственно, 
область между линией подъема и базовой линией 
наибольшая, что характеризует данную модель как 
наиболее продуктивную с максимальной вероятно-
стью правильной классификации.

Таким образом, тип 1 включает 17 видов произ-
водств и характеризуется долей расходов на вспо-
могательные производственные операции в общих 
расходах на производственный процесс менее 5,0 
минимальным уровнем технической независимости 
производства или развитием аутсорсинга техни-
ческого обслуживания (Pu3 = 0,024), отсутствием 
собственных ремонтных работ, наибольшей техни-
ческой эффективностью производства Pu5 = 1,238. 

К типу 2 со средним уровнем внутризаводско-
го кооперирования отнесены 8 видов производств  
с долей расходов на вспомогательные производ-
ственные операции от 5,0 до 15,0 уровнем техни-
ческой независимости производства Pu3 = 0,011 
средней стоимостью работ ремонтного хозяйства  
в расчете на единицу произведенной продукции 
Pu4 = 0,0037 технической эффективностью произ-
водства Pu5 = 1,102. 

Низкий уровень внутризаводского коопери-
рования основных и вспомогательных производ-
ственных процессов (тип 3) наблюдается только  
в производстве удобрений и азотных соединений:  
Pc_dep > 15,0, Pu3 = 0,008, Pu4 = 0,0035, Pu5 = 
=1,001. 

Заключение. Таким образом, в процессе ре-
шения задачи классификации производственных 
процессов по уровню внутризаводского коопери-
рования методом алгоритма машинного обучения 
получены следующие результаты:

1. Предложена авторская методика последова-
тельных действий проведения классификационного 
анализа для целей выделения объектов с различ-
ным уровнем внутризаводского кооперирования 
основных и вспомогательных производственных 

                 а) Уровень переменной Pc_dep «Тип 1»                                  б) Уровень переменной Pc_dep «Тип 2»

Рис. 3. Диаграммы кумулятивного подъема для оценки полезности модели «Случайный лес» 
по уровням категориальной зависимой переменной (Pc_dep)
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процессов. Методика основана на методе деревьев 
классификации «Случайный лес» с использованием 
метаалгоритма композиционного обучения машин 
Бэггинга. Выбор метода обоснован его наилучшим 
поведением при большом числе предикторных 
переменных. Для удобства потенциальных пользо-
вателей методика представлена в виде алгоритма  
из пяти ключевых процедур.

2. Продемонстрирована апробация алгоритма 
классификационного анализа на примере типоло-
гии химических производств по характеру органи-
зации вспомогательного хозяйства. Сформирована 
база данных параметров по 26 видам химических 
производств, описывающая затраты на вспомога-
тельные операции, расходы на ремонтное хозяй-
ство и обслуживание оборудования, уровень тех-
нической эффективности производства. Показана 
процедура статистической обработки данных на ос-
нове дескриптивной аналитики. Проведена оценка 
качества алгоритма классификационного анализа 
на основе коэффициентов ошибочной классифика-
ции. Установлено оптимальное значение деревьев  
t = 100 ввиду наименьшей оценки риска ошибоч-
ной классификации.

3. В результате выполнения всех процедур за-
данная выборка производств классифицирована  
на три типа по наиболее информативным пере-
менным. Образованные типы производств харак-
теризуются определенными стандартами значений 
параметров организации основных и вспомогатель-
ных производственных процессов: уровнем вну-
тризаводской кооперации, развития технического 
аутсорсинга, технической эффективности произ-
водства. Для оценки качества моделей построены 
диаграммы кумулятивного подъема, где на основе 
логистической регрессии с максимальной вероят-
ностью правильной классификации определен тип 
производства 2 «Средний уровень внутризаводско-
го кооперирования, частичный технический аут-
сорсинг, средняя техническая эффективность про-
изводства». 

Полученные данные являются первичной ин-
формацией для оценки эффективности организа-
ции вспомогательного хозяйства на предприятии, 
принятия решений о проведении реинжиниринга 
вспомогательных процессов с целью усиления вну-
тризаводского кооперирования и снижения уровня 
затрат. 
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DEVELOPMENT OF THE ALGORITHM 
FOR CLASSIFYING INDUSTRIES 
ACCORDING TO THE TYPE 
OF INTRA-FACTORY COOPERATION 
OF MAIN AND AUXILIARY PROCESSES
USING MACHINE LEARNING
The task of rational organization of auxiliary processes at the enterprise is to reduce 
their cost by deep integration into the main production process. The purpose 
of the article is to develop a classification analysis algorithm for assessing the 
dependencies between the main and auxiliary units and the typology of production 
processes according to the level of intra-factory cooperation. As a method for 
determining the type of production, the Random Forest machine learning method 
using the bagging machine learning meta-algorithm is proposed. Parameters have 
been developed that describe the costs of auxiliary operations, the costs of repair 
facilities and equipment maintenance, the level of technical efficiency of production. 
Approbation of the algorithm on the example of chemical enterprises made it 
possible to distinguish three types of production according to the nature of intra-
plant cooperation of processes according to the most informative parameters. To 
assess the usefulness and performance of the models, cumulative lift diagrams are 
constructed, where the most productive type is determined with an average level of 
intra-factory cooperation. The results are the primary diagnostics of the organization 
of auxiliary facilities, decision-making on the reengineering of processes in order to 
strengthen intra-factory cooperation and reduce costs.

Keywords: auxiliary production, production processes, intra-factory cooperation, 
algorithm, classification analysis, machine learning, random forest.
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